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大模型引领人工智能的范式革命

2022 年11 月30 日，OpenAI 发布了AI 对
话模型，被认为是人工智能里程碑式应用

像ChatGPT这样的AI聊天
机器人将变得与个人电脑
或互联网同样重要
“ChatGPT是1980年以
来最具革命性的科技进步”



什么是大模型(LLM)
• 大模型是指具有大规模参数和复杂计算结构的机器学习

模型
• 当模型的训练数据和参数达到一定的临界规模后，其表

现出了一些先前无法预测的、更复杂的能力和特性，模
型能够从原始训练数据中自动学习并发现新的、更高层
次的特征和模式，这种能力被称为“涌现能力”。
• 相比一般模型，大模型通常具有参数量大、层数深的特

点，具有更强的表达能力和更高的准确度，但也需要更
多的计算资源和时间来训练和推理，适用于数据量较大、
计算资源充足的场景，例如云端计算、高性能计算、人
工智能等。



从大模型到通用人工智能(AGI)



什么是智能体（AI Agent）？

AI Agent: 

能够通过感知器感知周围环境，
做出决策，然后通过执行器采取
行动的人工智能实体

感知周围环境

规划与决策

采取行动

[1] Wooldridge, M. J., N. R. Jennings. Intelligent agents: theory and practice. Knowl. Eng. Rev., 10(2):115–152, 1995.
[2] The Rise and Potential of Large Language Model Based Agents: A Survey. 2309.07864, 2023.



什么是基于大语言模型的智能体？（LLM-based Agent）

[1] The Rise and Potential of Large Language Model Based Agents: A Survey. 2309.07864, 2023.
[2] Cognitive Architectures for Language Agents. TMLR, 2024.

LLM-based Agent: 

以大语言模型（LLM）作为核心控制
器的 智能体，并通过用于感知、决策
和行动的各种组件实现增强

能力：
• 感知与理解能力

Perceiving & Understanding 
• 推理与规划能力

Reasoning & Planning
• 记忆存储与检索能力

Memory Storing & Retrival
• 生成与行动能力

Generation & Action



WisPaper： AI科研助手



WisPaper：AI科研助手



NEX ：论文海报生成
[Query] 帮我从uploads/2510.18927v1.pdf生成一张海报



NEX ：课件制作

[Query] 
我需要一个模拟小球连着弹簧
的运动动画。具体要求如下。
1. 物理模型：小球一端连接弹

簧，弹簧另一端固定在墙上；
2. 参数可调：可以调整弹簧的

刚度系数k，以及允许的最大
伸长限度；

3. 初始条件：模拟弹簧从平衡
位置被拉伸n米后释放；

4. 动画能通过参数修改来演示
不同k值和最大伸长下的运动
情况



NEX：深度调研+ppt制作
[Query] 请深度调研分析《黑神话悟空》的成功，包括研发、发布、评价等全方面，并制作一份
幻灯片报告讲解。



[1] The Rise and Potential of Large Language Model Based Agents: A Survey. ArXiv 2309.07864, 2023.
[2] AgentGym: Evolving Large Language Model-based Agents across Diverse Environments. ArXiv 2406.04151, 2024.

任务：
自主解决模拟世界或现实世界中时间跨度长、
复杂性高的交互式决策任务，例如网页任务、
具身任务、工具使用任务等
LLM v.s. LLM-based Agent:
• 聊天机器人 v.s. 人类助理
• 简单答疑 v.s. 决策制定

大模型智能体的使命与任务



• 智能体：通向通用人工智能的一条有前景的道路
• 通过专业智能体的深度连接，人工智能将带来服务的代际升级

基于大语言模型的智能体的发展

[1] A Survey on Large Language Model based Autonomous Agents. 2308.11432, 2023.



• 工业界的广泛关注
• OpenAI, Microsoft, Meta, Google…

基于大语言模型的智能体的发展



• 大量智能体开源项目

[1] Gravitas, S. Auto-GPT: An Autonomous GPT-4 experiment, 2023. URL https://github.com/Significant-Gravitas/Auto-GPT, 2023.
[2] Chase, H. LangChain. URL https://github.com/hwchase17/langchain, 2022.
[3] Park, Joon Sung, et al. Generative agents: Interactive simulacra of human behavior. Proceedings of the 36th annual acm symposium on user interface
software and technology. 2023.
[4] The Rise and Potential of Large Language Model Based Agents: A Survey. 2309.07864, 2023.

Auto-GPT[1]

基于大语言模型的智能体的发展

截至目前，已获
得超 166k stars

截至目前，已获
超 91k stars

LangChain[2]

Standford Smallville[3]

第一个模拟可信人类
行为的智能体环境

截至目前，已获
得超 6.1k stars

Agent Survey[4]



[1] Wu, Qingyun, et al. Autogen: Enabling next-gen llm applications via multi-agent conversation framework. arXiv preprint arXiv:2308.08155 (2023).
[2] Yao, Shunyu, et al. Webshop: Towards scalable real-world web interaction with grounded language agents. NeurIPS, 2022.
[3] Bran et al. Chemcrow: Augmenting large-language models with chemistry tools, 2023.
[4] Lin, Zeming, et al. "Evolutionary-scale prediction of atomic-level protein structure with a language model." Science 379.6637 (2023): 1123-1130.
[5] Raad, Maria Abi, et al. Scaling Instructable Agents Across Many Simulated Worlds. arXiv preprint arXiv:2404.10179 (2024).
[6] Driess D, Xia F, Sajjadi M S M, et al. Palm-e: An embodied multimodal language model[J]. arXiv preprint arXiv:2303.03378, 2023.

•各种场景下的广泛应用

基于大语言模型的智能体的发展

聊天 / 家居 / 网页 / 编程 / 医疗 / 生物 / 游戏 / 社会 / 具身 … …



[1] Xi et al., AgentGym-RL: Training LLM Agents for Long-Horizon Decision Making through Multi-Turn Reinforcement Learning.
[2] Fan et al., MineDojo: Building Open-Ended Embodied Agents with Internet-Scale Knowledge. NeurIPS 2022.
[3] Wang et al., Voyager: An Open-Ended Embodied Agent with Large Language Models. TMLR.

Scaling Environment Scaling GoalsScaling Interaction

在这个时代，构建通用的大模型智能体，我们应该 Scale Up 什么？

大模型智能体面临挑战——Scaling Challenges



环境是智能体能力的“上限”：没
有多样、真实、高质量的环境，就学不出
可泛化的策略。

Environments Hub
（Karpathy）：统一接口、开放共享，
降低环境构建门槛，鼓励社区共建与复用。

Google SIMA：以“多世界、多
任务、可指令化”为核心，用真实/游戏
环境 + 人类评测形成训练闭环。

为什么要扩展环境



跨环境的自我进化:
面对环境碎片化和任务静态化，我们希望构建
一种能够跨环境持续学习的智能体体系。

我们的探索：AgentGym



AgentGym: 交互平台, 评估基准, 轨迹数据集

• 丰富的环境支持: 14 个智能体环境与 89 个不同任务
• 统一的交互接口: 由HTTP服务进行部署



• AgentInstrution: 使用self-instruct进行轨迹扩增
• AgentEval: 一个多样且具有挑战性的评估子集
• AgentTraj: ReAct 格式, 使用环境奖励值进行过滤

基准测试套件与轨迹集



[1] AgentBench: Evaluating LLMs as Agents. ArXiv 2308.03688, 2023.
[2] AgentBoard: An Analytical Evaluation Board of Multi-turn LLM Agents. ICLR 2024.
[3] AgentOhana: Design Unified Data and Training Pipeline for Effective Agent Learning. ICLR 2024.
[4] Pangu-Agent: A Fine-Tunable Generalist Agent with Structured Reasoning. ArXiv 2312.14878, 2023.

交互式平台
• 集成更多环境

• 收集了开源的轨迹集

• 训练与自我进化范式

不仅仅是评测基准和训练流程！
AgentGym vs. 其他agent框架



使用收集的轨迹进行行为克隆
• 通用能力智能体的基础

Exploration + Learning 进化循环
• Exploration Step: 

• 在之前未见过的任务和指令上进行探索

• Learning Step: 

• 基于反馈使用奖励加权损失对初始智能体进行微
调和优化

AgentEvol : Self-Improve in Environment



在多样化任务上的评测结果
• 从有限的轨迹开始模仿
• 探索更广泛的区域

跨环境实验结果



Prompt → Interaction：
• 单轮提示解决静态问题；
• 多轮交互才能解决长程、开放式任务。

经验为王：
• 来自环境的序列经验（trajectory） 
> 离线静态数据

• 能不断刷新策略与技能库。

核心挑战：
• 长上下文记忆、分层规划、错误恢复、

信用分配、稳定训练。

在经验时代，大规模、多环境强化
学习成为智能体演进的关键一步

研究背景：从“提示驱动”到“交互驱动”的智能体



环境构建：
•多轮交互： 提供智能体学习长期规
划与动态调整支持连续多轮对话和状
态反馈的环境。
•真实任务： 贴近真实使用场景（网
页、GUI、代码等），让策略不仅能
“解题”，还能持续协作与纠错。

算法优化：
• 更长交互：适配更长交互轮次的训
练规模，使智能体能充分探索状态
空间积累经验。

• 稳定训练：避免长交互训练过程的
崩溃中断，使智能体能够稳健持久
地积累有效经验。

开放共享：
• 开源框架：
合作开发，协同共建。

• 灵活适配：
支持新环境和算法的
便捷适配，减少社区
二次开发门槛。

在交互时代，我们需要怎样的“交互学习”？



AgentGym-RL：
       首个无需监督微调、具备统一端到端架构、支持交互式多轮训练，且在多类真实场
景中验证有效的 LLM 智能体强化学习框架。

ScalingInter：
       专为稳定长交互轮次训练、平衡探索 - 利用而设计，通过渐进式交互轮次扩展实现高
效优化的强化学习算法。

主要贡献



多环境：
      覆盖五种真实环境，满足多样化训练
需求。

广适配：
      同时支持在线强化学习（PPO、
GRPO、RLOO、REINFORCE++）和静
态优化方法（SFT、DPO、拒绝采样）两
大核心训练路径。

稳训练：
      通过工程优化设计，确保高并发、长
交互场景下的稳定训练。

易扩展：
      完善的开源生态系统与模块化架构便
于二次开发，统一接口设计降低适配成本。

AgentGym-RL整体架构图

AgentGym-RL：多环境、稳训练、广适配、
易扩展的强化学习框架



AgentGym-RL 理论模型

AgentGym-RL 可视化界面

主要工程优化
可扩展性
• 模块化、解耦式设计，

核心组件可插拔。
• 支持灵活替换奖励函

数、采样方法、RL算
法、拓展环境，便于
快速实验与复现。

可规模化
• 提升并行处理能力

• 支持更长训练周期

可靠性
• 优化资源管理，保

证大规模多轮交互
训练的稳定性。

社区易用性
• 提供标准化 API、可复现

训练与评测流水线，降低
研究门槛。

• 可视化交互界面，支持行
为轨迹回放、推理过程分
析，加速调试与迭代。

三大核心模块
• 环境模块：通过标准 Server–Client 架构与统一 HTTP 协议提供多种环境。

• 智能体模块：封装智能体多轮交互中的推理与决策过程。

• 训练模块：实现强化学习训练流程，收集轨迹并更新智能体策略。

AgentGym-RL：环境–智能体–训练三模块



传统固定交互轮次
• 固定短交互：训练稳定、利用效率

高，但探索受限、性能较差。
• 固定长交互：探索更丰富，但训练

过程不稳定，容易崩溃。

ScalingInter 算法理论图

ScalingInter：渐进式扩展
交互轮数
从短交互回合开始训练，确保初期高
效掌握基础技能；随训练进展逐步增
加交互轮数，扩大探索深度，形成渐
进式扩展，实现稳定学习到多轮交互、
利用与探索的平衡。

=> 如何兼顾两者的优点？

ScalingInter：渐进式交互轮次扩展实现探索-
利用平衡



ScalingInter 性能总览
• 平均成功率达到约 58.6%，超
越参数规模更大的开源模型如
Llama3.1-70B（~47%）和 
Qwen2.5-72B（~43%）

• 在 WebArena 任务上，性能提
升达 10%；在 TextCraft 任务
上，性能提升达 30 %；在 
Sciworld 任务上，性能提升近
50%，超越所有模型。

=> 进行渐进式交互规模调节的强化
学习训练，效果优于单纯的模型参数
规模扩大。

AgentGym-RL总体性能图

实验结果



ScalingInter 提升训练稳定性
• 短周期强化学习虽能让训练保持稳定，但会
限制最终性能；长周期强化学习在训练初期
性能提升最快，但会在训练后期出现优化崩
溃的情况。

•  ScalingInter 能够平衡探索与利用的关系，
规避上述两种训练方式的缺陷，最终获得更
高的长期奖励。

• 在不同环境中的实验表明，ScalingInter 在
不同环境下均能取得稳定、持续且客观的奖
励提升。

Deep Search 环境中不同最长交互轮数下的训练动态

ScalingInter算法在不同环境下的训练奖励曲线

实验结果



扩展测试时计算可显著提升任务准确率
• 扩展最大交互轮次可显著提升任务准确率。

• 智能体必须充分探索环境，才能形成稳定可复用的交
互策略与行为模式。

• 增加采样数量可显著提升任务准确率。

• 即便在采样预算较少的情况下，我们的模型仍优于基
准模型。

• 随着采样数量增加，其性能优势始终保持稳定且显著。

GRPO 算法的性能始终显著优于 REINFORCE++ 算法
• REINFORCE++ 算法的学习信号来自完整回合蒙特卡洛回
报，梯度方差大且对长轨迹随机结果敏感；GRPO 算法则
通过动作相对价值的对比评估获得更加稳定的梯度，进而
优化复杂低信号环境下的探索与功劳分配。

扩展最大交互轮数、并行采样数量时不同模型的表现

GRPO 与 REINFORCE++ 算法的比较

实验结果



从单任务到终身任务体系

• 我们希望让智能体不再局限于完成单个任
务，而是具备 跨任务、跨环境的持续学习
能力。

• 通过构建目标体系（Goal Hierarchy），
Agent 可以在不同层级重新定义目标、分
解任务、规划策略。

• 扩展目标意味着智能体能够 反思、重构、
自主生成新目标，从而具备长期成长能力。

为什么要扩展目标？



AutoGPT / Voyager / Lifelong Learning
Voyager 展示了长期目标规划与技能积累。
AutoGPT 展示任务分解与自动执行。

[1] Auto-GPT for Online Decision Making. arXiv:2306.02224, 2023.
[2] Voyager: An Open-Ended Embodied Agent with Large Language Models. TMLR 2023.
[3] A Survey of Self-Evolving Agents: On Path to Artificial Super Intelligence. arXiv:2507.21046, 2025.

背景研究：从自动化执行到开放式长期探索



MineDojo → Voyager → Eureka → GR00T：目标从任务生成到奖励编程。
MineDojo（开放式环境+互联网知识）：可扩展目标与丰富交互；我们用 AgentGym 环境注册/任
务库引入“环境即供给”，支撑 Environment Scaling。

Voyager（自动课程+技能库）：长期探索与技能沉淀；我们在 AgentGym-RL 做渐进式交互
（ScalingInter）与技能回放，稳长链学习。

Eureka（LLM 写奖励）：目标→可执行奖励自动化；我们在 AgentGym 用奖励模板化/拒绝采样/
权重重分配，降奖励工程成本。

GR00T（VLA 语言-视觉-动作）：语言目标落到多形态动作；我们以 MagicGUI 抽象触控
（Tap/Scroll/Input/LongPress）+多模态目标生成，承接 Goal Scaling。

[1] MineDojo: Building Open-Ended Embodied Agents with Internet-Scale Knowledge. NeurIPS 2022.
[2] Voyager: An Open-Ended Embodied Agent with Large Language Models. TMLR 2024.
[3] Eureka: Human-Level Reward Design via Coding Large Language Models. NeurIPS 2023.
[4] GR00T N1: An Open Foundation Model for Generalist Humanoid Robots. NVIDIA Research 2025.

背景工作：



Goal Hierarchy + Self-Evolution
层次化目标（Goal Hierarchy）：Vision/Meta-Goal → Task → Subgoal → Skill。
高层提出方向，中层拆成可执行子目标，低层沉淀可复用技能。

自我进化循环（Self-Evolution Loop）：Goal → Action → Eval → Refine → New Goal。
失败样本进入拒绝池，成功轨迹进入回放 / 蒸馏；目标权重按价值重分配。

我们的实例化：
•AgentGym：目标重采样 + 奖励重权 → 目标可塑化；
•AgentGym-RL：渐进式交互（ScalingInter） + 稳定训练 → 长程信用分配；
•MagicGUI：UI 状态 → 中间目标 → 触控动作序列 → 多模态目标生成。

Self evolving思想

[1] A Survey of Self-Evolving Agents: On Path to Artificial Super Intelligence. ArXiv 2507.21046, 2025.



通过任务重采样与奖励重权，实现目标自动演化。

AgentGym-rl 实践



从文本到多模态环境
OSWorld：真实电脑多模态环境基准
•跨 Ubuntu / Windows / macOS 操作系统
•包含 369 个真实任务：应用操作、网页交互、文件系统 
I/O、跨应用流程
•配有初始状态 + 自动验证脚本，确保评测可重复
•人类完成率 ~72.4%，最优模型仅 ~12.2%，主要瓶颈在 
GUI grounding 与操作知识
•OSWorld-Human 版本进一步分析效率差距：模型行动
步数常为人类的 1.4–2.7 倍

WebArena：真实可执行的网页环境基准
•支持自托管部署，复现性强
•模拟四大网页场景（电商 / 社区 / 协作 / CMS） + 嵌入
工具 / 知识库
•从自然语言指令 → 网页动作序列 → 验证自动评估
•GPT-4 基线约 14% 成功率，人类 ~78%，仍有巨大差距

[1] Zhou et al., WebArena: A Realistic Web Environment for Building Autonomous Agents, arXiv 2023.
[2] Xie et al., OSWorld: Benchmarking Multimodal Agents for Open-Ended Tasks. NeurIPS’24.



动机
• 多模态大模型推动 GUI 自动化智能体，但传统模块化混合方案对专家规则与运行环境敏感，
扩展性差；端到端智能体更具可扩展潜力。

挑战
• ①数据规模与质量；②感知与定位在不同 UI 上的稳定性；③推理泛化与多步决策。

从文本到多模态环境： GUI Environment



数据来源与采集方式
• 开源数据 + 自动抓取 + 人工采集，覆盖UI元素与导航序列。 
• Cloud Real Device Platform 实机平台：多手机并行、任务下发/复位、四步工作流（预元数据→指

令/动作生成→后元数据→筛选入库）。   
统一动作空间
• 基本：点击、滚动、文本输入、导航返回、导航主页、长按、完成
• 扩展：等待、进入、接管、拖动、调用 API、截图、长截图和无响应动作

MagicGUI 环境构建



MagicGUI 的训练



空间增强的强化微调



从 UI 状态预测目标，形成视觉驱动的目标生成

MagicGUI 的目标生成



MagicGUI 的目标生成



• 智能体能跨任务复用策略，实现自主任务生成。

• 目标 Scaling = 通用 Agent 的关键：从“完成任务”到“创造任务”。

实验与结论



自建基准 Magic-RICH
•Step Success Rate（SR）：Routine ≈97.5%、Instruction 
≈94.0%、Complex ≈74.1%（RFT）。 

公开基准与感知定位
•ScreenSpot v2 mobile：90.2%；OS-Atlas-mobile：95.2%
•与 AndroidControl / GUI-Odyssey 等多项基准比较具竞争力

实验结果



MagicGUI 的目标生成



环境×交互×目标 = 自我进化的闭环
AgentGym：

在多个序列决策任务的环境下进行探索
难以取得较好的泛化
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AlphaEvolve：
在代码环境中，不断进行“提出想法-测
试-留优去劣-继续提出新想法”的循环

DeepSeek-R1：
面对一个 Rule-based 的奖励，

针对性地进行优化



谢谢大家！

复旦大学
黄萱菁


